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Inimese soolestikus on suur hulk erinevaid baktereid, mis ta¨idavad or-
ganismi jaoks mitmeid olulisi funktsioone. Ka¨esoleva magistrito¨o¨ eesma¨rk
on uurida, kas teist tu¨u¨pi diabeedi eelses seisundis indiviidide soolesti-
ku bakterikoosluses on muudatusi vo˜rreldes tervete indiviidide bakteri-
kooslusega. Vo˜rreldakse bakterikoosluse puhul huvitavaid α- ning β- mit-
mekesisuse na¨itajaid. Seeja¨rel uuritakse Mendeli randomiseerimise skeemi
abil, missugune vo˜iks olla bakterikoosluse liigirikkuse po˜hjuslik mo˜ju pre-
diabeedile. Lisaks uuritakse, kas leidub u¨ksikuid baktereid, mis esinevad
tervete ja prediabeetikute mikrobioomides erineva sagedusega kasutades
selleks kompositsionaalsete andmete analu¨u¨simiseks mo˜eldud meetodeid.
Kirjeldatakse kopositsionaalsete andmete jaoks mo˜eldud seose tugevuse
na¨itajat uurimaks, kas soolestiku mikrobioomis on liike, mis esinevad soo-
lestiku keskkonnas enamasti koos. Lisaks modelleeritakse prediabeedi esi-
nemist logistilise regressiooni ning regulariseeritud logistilise regressiooni-
ga.
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Microbiome data analysis
Abstract
There are large number of different bacteria in the human gut that
fulfill several important functions for the body. The aim of this Master’s
thesis is to investigate whether there are differences between the intestinal
bacterial community of healthy and prediabetic individuals. Microbiome
α- and β- diversity indicators are compared for the groups. Mendelian ra-
nomization scheme is used to investigate the causal effect of the bacterial
species richness on prediabetes. In addition, it is examined whether there
are isolated bacteria that occur at different frequencies with microbio-
me from healthy and prediabetes, using methods developed for analyzing
compositional data. A strengh of association measure for compositinal
data is introduced to investigate whether there is co-existing bacteria in
the intestinal environment. In addition, prediabetic state is modeled by
logistic regression and regular logistic regression.
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Inimese organism on a¨a¨rmiselt keeruline su¨steem. Personaalse meditsiini sei-
sukohal on oluline teada, kuidas meie genoom koos elukeskkonna ja elustiiliga
u¨ksteisega seostuvad ja kuidas nad mo˜jutavad erinevate haiguste arengut ning
avaldumist. Tartu U¨likooli Eesti Geenivaramu on uurinud inimese geneetilisi
andmeid hindamaks haiguse tekkimise riski sooviga rakendada saadud tulemusi
personaalses meditsiinis.
Lisaks inimese geneetikale on organismi toimimises oluline roll mikroorga-
nismidel. Soolestikus on suur hulk erinevaid baktereid, mis ta¨idavad organismi
jaoks mitmeid olulisi funktsioone, sealhulgas osaledes immuunsu¨steemi arengus
ning reguleerides ainevahetust. Samuti on leitud seoseid indiviidi bakterikoos-
luse ja mitmete haiguste vahel. Seeto˜ttu pakub soolestiku bakterikooslus teel
personaalse meditsiinini vo˜imaluse haiguseriske ta¨psemalt hinnata.
Ka¨esoleva magistrito¨o¨ eesma¨rk on uurida, kas teist tu¨u¨pi diabeedi eelses
seisundis indiviidide soolestiku bakterikoosluses on muutusi vo˜rreldes tervete
indiviidide bakterikooslusega. To¨o¨ esimeses pooles antakse u¨levaade mikrobioo-
mist, mikrobioomi andmete kogumise eripa¨radest ning statistilisest metodoloo-
giast, mida kasutatakse mikrobioomi andmete analu¨u¨simiseks. To¨o¨ teises osas
analu¨u¨sitakse Soomes kogutud meeste kohordi soolestiku mikrobioomi andmeid.
Autor ta¨nab Krista Fischerit rohkete no˜uannete ja suunamise eest statisti-
liste meetodite rakendamisel ning Elin Orgi huvitava probleemipu¨stituse ning
abi eest mikrobioomi andmete analu¨u¨simisel.
To¨o¨ praktilise osa la¨biviimiseks on kasutatud statistikatarkvara R, to¨o¨ on
vormistatud kasutades tekstito¨o¨tlustarkvara LaTeX.
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2 Inimese mikrobioom ja selle uurimise meeto-
did
2.1 Mikrobioom
Inimese soolestik on va¨ga mitmekesine mikroorganismide- bakterite, seente,
ning viiruste kogum. Kogu selle koosluse, mikrobioomi, va¨ljakujunemine algab
su¨nnist: algselt steriilne soolestiku keskkond asustatakse su¨nnitusteedest kaasa
tulnud bakteritega ning juba lapseeas suureneb soolestiku mikrobioomi mitme-
kesisus ma¨rkimisva¨a¨rselt [16]. Imiku puhul muutub mikrobioomi kooslus ma¨rgata-
valt rinnapiimatoidult tahkele toidule u¨le minnes. Lisaks mo˜jutavad mikrobioo-
mi kooslust eluea va¨ltel paljud erinevad faktorid, sealhulgas vanus, sugu, ra-
vimid, tervislik seisund, elustiil ja -keskkond. Suurim mo˜ju soolestiku mikro-
bioomile on tarbitaval toidul. Inimese mikrobioom sisaldab hinnanguliselt sama
palju rakke, kui on inimese enda kehas ning sadu kordi rohkem geene kui inim-
ese genoomis. La¨bi soolestiku mikroorganismide to¨o¨ toodetakse meie organismis
olulisi molekule nagu vitamiinid ja aminohapped, mis reguleerivad ainevahetu-
seprotsesse ning mo˜jutavad meie immuunsu¨steemi [25].
Mitmed nii inimeste kui ka hiirte peal tehtud uuringud on seostanud muu-
tusi mikrobioomis ainevahetuse haiguste, saelhulgas teist tu¨u¨pi diabeedi ning
rasvumise kujunemisega [17]. Mikrobioomi efekti ning potentsiaali kirjeldab
hiirte peal tehtud uuring, kus steriilses keskkonnas kasvanud hiirtele kanti u¨le
u¨lekaaluliste hiirte mikrobioom ning vastavalt ka¨itus ka fenotu¨u¨p: hiired ras-
vusid [24]. Hiljem on na¨idatud, et ka rasvunud inimestelt mikrobioomi u¨le
kandmine steriilsetele hiirtele po˜hjustab hiirtel u¨lekaalulisust. Seega, sisuliselt
on vo˜imalik mikrobioomi u¨le kandes fenotu¨u¨pi muuta ka erinevate liikide vahel
[20].
Inimese mikrobioomi ning terviseseisundite vahel ta¨heldatud seoste to˜ttu
ning uute sekveneerimistehnoloogiate to˜ttu on mikrobioomialaste uuringute arv
jo˜udsalt kasvanud. Kui ajalooliselt on tulnud baktereid laboris kasvatada, siis
nu¨u¨d vo˜imaldab sekveneerimistehnoloogia kuluefektiivselt tuvastada erinevate
bakterite koeksistentsi ning ka haruldasemata mikroobide olemasolu [16].
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2.1.1 Mikrobioomi ma¨a¨ramine 16S rRNA geeni sekveneerimise teel
Mikrobioomi andmete analu¨u¨simine on vo˜imalik ta¨nu arengutele tehnoloogias
ning bioinformaatika valdkonnas. Siiski on tehnoloogiline vo˜imekus teatud ma¨a¨ral
piiratud, misto˜ttu erinevate analu¨u¨simeetodite kasutamine peab arvestama and-
mete kogumise eripa¨rade ning metoodikaga.
Ka¨esolevas to¨o¨s kasutatakse mikrobioomi ma¨a¨ramiseks 16S rRNA geeni sek-
veneerimisel po˜hinevat la¨henemist.
Mikrobioomi vo˜ib vaadata kui u¨ksikute rakkude kogumit, millel igau¨hel on
oma DNA. Sekveneerimise idee on proovis leiduva DNA abil teha kindlaks,
millised mikroobid keskkonnas leiduvad ning kui palju neid on. Et iga raku
terve genoomi sekveneerimine on to¨o¨mahukas, kasutatakse teatavaid markereid,
mis unikaalselt vo˜imaldavad erinevaid mikroobe u¨ksteisest eristada [16].
Levinuim selline marker on bakterite spetsiifiline 16S rRNA geen, milles asu-
vad nii unikaalsed kui ka hu¨pervarieeruvad piirkonnad. Unikaalsed piirkonnad
vo˜imaldavad proovis leiduva DNA ja¨rjestusi amplifitseerida polu¨meraasi ahel-
reaktsiooni abil. Hu¨pervarieeruvad piirkonnad aitavad vahet teha eri liikidel. Tu-
lemuseks saadakse hulk erinevaid 16S rRNA geeni ja¨rjestusi ning iga ja¨rjestuse
kohta arv, mitu korda teda detekteeriti [16].
2.1.2 Mikroobide operatiivsed taksonoomiau¨hikud (OTUd)
Saadud ja¨rjestuste puhul tekib ku¨simus, mis liiki mikroobiga on tegu ning kas
teda on vo˜imalik taksonoomiasse ehk liikide su¨stemaatikasse jaotada. Takso-
noomia ja¨rgi la¨hedaste liikide puhul on ka 16S rRNA geeni hu¨pervarieeruvad
osad sarnased ning vo˜ttes arvesse ka sekveneerimisel tehtavad vead, ja¨a¨b iga
unikaalse ja¨rjestuse erinevaks liigiks lugemine liialt konservatiivseks, misto˜ttu
grupeeritakse erinevad ja¨rjestused teatud sarnasuse alusel. Saadakse ja¨rjestuste
grupid, kus teatud ma¨a¨r erinevust on lubatud, na¨iteks loetakse u¨hte gruppi
97% ulatuses sarnased ja¨rjestused. Saadud gruppe nimetatakse operatiivseteks




U¨ksikindiviidi mikrobioomi mitmekesisust nimetatakse α- mitmekesisuseks (ingl
α- diversity). α- mitmekesisuse all mo˜istetakse indiviidi soolestikus olevate uni-
kaalsete mikroobide arvu ehk liigirikkust (ingl richness) ning nende jaotumist
proovis (ingl evenness) [16]. α- mitmekesisuse vo˜rdlemine on esimeseks ja liht-
saimaks viisiks mikrobioomi kogukondade erinevuste hindamiseks [26]. Suurus
pakub huvi, sest mitmete terviseseisundite puhul on ta¨heldatud, et haigusesei-
sundiga on seotud va¨henenud mikrobioomi mitmekesisus [16].
Unikaalsete mikroobide arvu hindamise puhul tuleb arvesse vo˜tta sekvenee-
rimistehnikate vo˜imekusest tulenevaid piiranguid. Haruldasemate liikide puhul
vo˜ib juhtuda, et nende amplifitseeritud ja¨rjestuste arv ja¨a¨b sekveneerimisel alla
masina vo˜imekuse piiri. Seeto˜ttu kehtib u¨ldiselt ja¨rgmine seaduspa¨ra: mida roh-
kem ning ta¨psemalt proovi sekveneerida, seda liigirikkam on saadud mikrobioom
ehk seda rohkem erinevat tu¨u¨pi organisme me na¨eme proovis olevat. Seeto˜ttu
on vaadeldud liigirikkuse puhul tegu alahinnanguga tegelikule liigirikkusele [16].
Probleemiga tegelemiseks kasutatakse ho˜rendamistehnikaid (ingl rarefaction)
[10]. Selleks valitakse iga indiviidi proovist saadud lugemitest juhuslikult fiksee-
ritud arv lugemeid, mis vo˜imaldavad erinevaid proove u¨ksteisega vo˜rrelda.
Liigirikkuse na¨itajana kasutatakse nii kokkuloendatud erinevate OTUde ar-
vu proovis kui ka kohandatud mo˜o˜dikuid, mis u¨ritavad hinnata populatsiooni
tegelikku mitmekesisust. Populaarsemaid kohandatud liigirikkust na¨itavaid in-
dekseid on Chao1 indeks [2]. Chao1 indeks on mo˜eldud hindama populatsiooni
mitmekesisuse alumist piiri. Indeks arvutatakse kujul:
SChao1 = Sobs +
f1(f1 − 1)
2(f2 + 1)
Kus Sobs on vaadeldud unikaalsete liikide arv, f1 on liikide arv, mida on
na¨htud ainult u¨hes proovis ning f2 on liikide arv, mida on na¨htud kahes proovis.
Liidetava liikme idee on ja¨rgmine: kui sekveneerimisel leitakse endiselt haruldasi
OTUsid, mida esineb proovis ainult korra, siis on to˜ena¨olisem, et meil on veel
liike leidmata. Kui ko˜iki liike on na¨htud va¨hemalt kahe indiviidi proovides, siis
on va¨hemto˜ena¨olisem, et keskkonnas on haruldasi liike, mida proovis ei leitud
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[2].
Teine aspekt, mida α-mitmekesisuse all mo˜istetakse, on liikide jaotuvus va-
limis. Liikide jaotumise uurimise eesma¨rk on hinnata, kas keskkonnas dominee-
rivad mo˜ned u¨ksikud liigid vo˜i on bakterite arv keskkonnas u¨ksteisele sarnane.
Ko˜ige mitmekesisemaks loetakse keskkonda, kus on suur liigirikkus ning kus
liigid on arvukuse alusel u¨htlaselt jaotunud. U¨ks populaarsemaid liigirikkust






kus pi on i. OTU proportsioon valimis ning S on unikaalsete liikide arv
valimis. Shannoni entroopia proovib hinnata, kui raske on o˜igesti hinnata liike
indiviidi proovis, kelle jaoks veel mikrobioomi andmeid pole.
Shannoni entroopia ka¨itumist kirjeldav na¨ide. Olgu meil populatsioonis ne-
li unikaalset liiki. Kui proovis leidub ko˜iki nelja liiki vo˜rdselt ehk vaadeldud






4 ), siis Shannoni entroopia HShannon =
−4( 14 log2( 14 )) = 2. Ja¨rgnevalt, olgu proovis vaadeldud ko˜iki liike, aga u¨ks liik on







Siis HShannon = − 58 log2( 58 ) − 3 18 log2( 18 ) = 1.6. Leidugu kolmandas proovis ai-
nult kaks liiki ning olgu liikide proportsioonid proovis ja¨rgmised: ( 12 ,
1
2 , 0, 0). Siis
HShannon = −2( 12 log2( 12 )) = 1. Seega, mida rohkem liike on proovis vaadeldud
ning mida u¨htlasemalt liikide arvukus proovis jaotub, seda suurem on Shannoni
entroopia va¨a¨rtus.
2.2.2 β-mitmekesisus
Uurimaks haiguseseisundi seoseid mikrobioomiga soovitakse teada, kas tervete
ja haigete inimeste mikroobikooslused erinevad. Mitme populatsiooni vo˜rdlemisel
ra¨a¨gitakse β- mitmekesisusest [11]. β -mitmekesisust vo˜rreldakse u¨ldiselt sarna-
suskordajate abil.
Levinuim β -mitmekesisust vo˜rdlev na¨itaja on Bray-Curtise eripa¨ra, mis
hindab kahe indiviidi mikrobioomi koosluste kattuvust skaalal nullist u¨heni, kus
0 ta¨hendab kahe populatsiooni kokkulangevust. Bray-Curtise eripa¨ra indiviidide
9
i1 ja i2 vahel leitakse valemiga:
SBC(i1, i2) = 1−
∑J
j=1 |ni1j − ni2j |∑J
j=1(ni1j + ni2j)
kus nij on j. OTU arvukus indiviidide i. indiviidi proovis[16].
3 Teist tu¨u¨pi diabeet
Teist tu¨u¨pi diabeet on haigus, mille korral inimesel areneb insuliiniresistentsus
ehk insuliini toime glu¨koosi lo˜hustamisel on no˜rgenenud ning samuti on insulii-
ni eritumine ko˜huna¨a¨rmest ha¨iritud. See tingib ko˜rgenenud veresuhkru taseme
ning u¨leliigse suhkru talletamise. Teist tu¨u¨pi diabeet on levinuim diabeedivorm,
mida po˜eb Eestis ligikaudu 60-65 tuhat inimest. po˜hilised riskifaktorid on vanus
u¨le 40 aasta, u¨lekaalulisus ning samuti on teist tu¨u¨pi diabeedi puhul oluline roll
pa¨rilikkusel [3].
Teist tu¨u¨pi diabeedile eelnev prediabeedi seisund vo˜ib kesta aastaid, misto˜ttu
on ohuma¨rkide tuvastamine suure ta¨htsusega ennetava ravi mo˜istes [17].
Diabeedieelsete seisundite tuvastamiseks kasutatakse glu¨koosi tolerantsuse
testi OGTT (ingl lu¨hendist oral glucose tolerance test). Enne testi sooritamist
no˜utakse patsiendilt paastumist, misja¨rel vo˜etakse vereproov glu¨koositaseme
ma¨a¨ramiseks. Seeja¨rel manustatakse patsiendile 75g glu¨koosilahust ning ja¨lgitakse,
kuidas muutub glu¨koositase veres kaks tundi pa¨rast glu¨koosi manustamist. Pa¨rast
glu¨koosi manustamist hakkab keha tootma insuliini, mis hakkab glu¨koosi la-
gundama. Glu¨koosi manustamise eelse glu¨koosi konsentratsiooni ning manus-
tamiseja¨rgsete konsentratsioonide alusel ma¨a¨ratakse inimesele diabeediseisund
vastavalt tabelile 1 nelja kategooria vahel [22].
Tabel 1: Glu¨koosi taluvuse testi piirma¨a¨rad diabeediseisundi hindamiseks
Paastuglu¨koos
(mmol/l)
OGTT testi 2h glu¨koos
(mmol/l)
Normaalne ≤ 6.0 <7.8
Paastuglu¨koosi ha¨ire (IFG) 6.1 - 6.9 <7.8
Glu¨koositaluvuse ha¨ire (IGT) <7.0 7.8 - 11.0
Diabeet >7.0 >11.1
Vastavalt tabelile 1 peaks tervel inimesel glu¨koositase veres langema kahe
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tunni mo¨o¨dudes alla 7.8 mmol/l, glu¨koositaluvuse ha¨iretega inimestel ning dia-
beetikutel mitte nii ma¨rkimisva¨a¨rselt. Lisaks ka¨sitletakse prediabeedi vormina
paastuglu¨koosi ha¨iret, mille puhul glu¨koosi tase veres on normist ko˜rgem juba
enne glu¨koosilahuse manustamist. Ka¨esolevas to¨o¨d ka¨sitletakse prediabeetikute-
na indiviide, kellel on paastuglu¨koosi ha¨ire, glu¨koositaluvuse ha¨ire vo˜i mo˜lemad.
11
4 Statistiline metoodika
4.1 Klassikaline- ja mitteparameetriline dispersioonanalu¨u¨s
(ehk ADONIS)
Uuritava tunnuse keskmiste vo˜rdlemiseks eelnevalt defineeritud gruppide vahel
kasutatakse dispersioonanalu¨u¨si. Olgu tegu andmestikuga, kus indiviidid jagu-
nevad k gruppi ning pakub huvi, kas uuritava tunnuse y keskva¨a¨rtus on grupiti
erinev. Testitakse hu¨poteeside paari:
H0 : µ1 = µ2 = ... = µk
H1 : leiduvad grupid i ja j nii, et µi 6= µj
kus µi on i. grupi keskva¨a¨rtus.
Dispersioonanalu¨u¨si puhul jagatakse uuritava tunnuse kogu varieeruvus osa-
deks ja¨rgnevalt:
SST = SSW + SSB (1)






(yij − y¯)2 (2)






(yij − y¯i)2 (3)






ni(y¯i − y¯)2 (4)
kus yij on uuritava tunnuse va¨a¨rtus i. grupi j. objektil ning k on gruppide
arv.
Po˜hiidee seisneb uuritava tunnuse grupisisese varieeruvuse SSW ja gruppide-
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vahelise varieeruvuse SSB vo˜rdlemises. Kui keskmine gruppidevaheline variee-
ruvus on oluliselt suurem kui keskmine gruppidesisene varieeruvus, on po˜hjust





kus k on gruppide arv ning n on vaatluste arv gruppides. Mida suurem on
F-statistiku va¨a¨rtus, seda to˜ena¨olisemalt lu¨kkame u¨mber H0, mis va¨idab, et
gruppide keskmised on samad.
Mikrobioomi andmete puhul defineeritakse kahe indiviidi mikrobioomi eri-
nevus teisiti kui eeldab klassikaline dispersioonanalu¨u¨s. Eukleidilise kauguse
asemel kasutatakse erinevuste kirjeldamiseks sageli teist tu¨u¨pi na¨itajaid nagu
Bray-Curtise eripa¨ra. Probleem seisneb asjaolus, et na¨itajate nagu Bray-Curtise
eripa¨ra puhul on keeruline leida grupi keskmist ning sellest la¨htuvalt on prob-
leemne klassikaline varieeruvuse osadeks lahutamine. Seeto˜ttu kasutatakse mik-
robioomi andmete puhul dispersioonanalu¨u¨sile analoogset mitteparameetrilist
meetodit.
Mitteparameetrilise meetodi erisus vo˜rreldes tavalise parameetrilise disper-
sioonanalu¨u¨si juhuga tuleneb punktidevaheliste kauguste ruutude summa erine-
vast lahutusest. Ja¨rgnevalt avaldame vaatluste yi ha¨lvete ruutude summa vaat-





















kus dij on i. ja j. vaatluste vaheline kaugus ning N on vaatluste koguarv.
See ta¨hendab, et ruutude summa kaugus gruppide keskmisest on vo˜rdne punk-
tidevaheliste kauguste ruutude summaga, mis on jagatud punktide arvuga.

























kus ij = 1, kui vaatlused i ja j on samast grupist ning 0, kui i ja j on
erinevast grupist.
Siis gruppidevaheline ha¨lvete ruutude summa SS∗B arvutatakse kujul SS
∗
B =




SS∗W /(N − k)
No˜nda defineeritud F-statistik annab Eukleidilise kauguse puhul ta¨pselt sa-
ma tulemuse kui traditsiooniline dispersioonanalu¨u¨si mudeli esitus. Samuti ka¨itub
niinimetatud pseudo F-statistik analoogselt ka teiste kauguse mo˜o˜dikutega na-
gu Bray-Curtis: kui gruppides on erinevused, siis gruppidevaheline kaugus SS∗B
on suhteliselt suur vo˜rreldes gruppidesiseste kaugusega SS∗W ning F-statistiku
va¨a¨rtus on seeto˜ttu suur [1].
Eelnevalt defineeritud F-statistik ei ole nullhu¨poteesi kehtides sama jaotu-
sega, mis konventsionaalne F-statistik, sest Eukleidilise kauguse asemel kasuta-
takse bioloogiliselt relevantsemaid erinevuse na¨itajaid nagu Bray-Curtise eripa¨ra
ning u¨htegi jaotuse eeldust pole tehtud [1]. Eelnevalt mainitud po˜hjustel pole
vo˜imalik kasutada F-jaotusel po˜hinevaid p-va¨a¨rtuseid.
Olulisusto˜ena¨osuste leidmiseks on vo˜imalik luua statistiku jaotus nullhu¨poteesi
kehtides kasutades vaatluste permutatsioone. Eeldades, et kehtib nullhu¨potees
ning gruppide vahel pole erinevusi, vo˜iksime vaatlusi erinevate gruppide vahel
vahetada, permuteerida. Permuteerimise idee: vahetame suvaliselt gruppi kuu-
lumist na¨itavaid indikaatoreid ridade vahel ning arvutame iga kord eelnevalt
defineeritud pseudo F-statistiku F uus. Kui sellisel kujul gruppe korduvalt rede-
fineerida ning arvutada F-statistik iga vo˜imaliku permutatsiooni jaoks, saame
nullhu¨poteesi kehtides taasluua F-statistiku jaotuse meie andmete jaoks [1].
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Vo˜rreldes esialgse, permuteerimata andmestikul arvutatud F-statistikut F
leitud jaotusega, arvutatakse p-va¨a¨rtus kujul:
P =
#F uus ≥ F
#F uus
4.2 Regressioonmudelid uuritava tunnuse modelleerimiseks
4.2.1 Lineaarne regressioon
Pidevate tunnuste modelleerimiseks kasutatakse ka¨esolevas to¨o¨s lineaarset reg-
ressiooni. Regressioonanalu¨u¨s kirjeldab uuritava tunnuse Y keskva¨a¨rtuse muutu-
mist, kui vaadelda erineva X-tunnuse va¨a¨rtusega objekte. Lineaarse regressiooni
u¨ldkuju on ja¨rgmine:
EY = β0 + x
T ~β
kus EY on uuritava tunnuse keskva¨a¨rtus. Uuritav tunnus Y eeldatakse olevat
normaaljaotusega ning vaatlused eeldatakse olevat so˜ltumatud.
Parameetrid β0, ~β hinnatakse va¨himruutude meetodil.
4.2.2 Logistiline regressioon
Binaarse tunnuse modelleerimiseks kasutatakse ka¨esolevas to¨o¨s logistilise reg-
ressiooni mudelit:
log
P (Y = 1|x)
P (Y = 0|x) = β0 + x
T ~β
Kus Y = 1 ta¨histab uuritava su¨ndmuse, ka¨esolevas to¨o¨s prediabeedi, esi-








Txi)− log(1 + eβ0+~βT xi)
]
4.2.3 Regulariseeritud logistiline regressioon (LASSO)
Lisaks logistilisele regressioonile modelleeritakse ka¨esolevas to¨o¨s binaarset tun-
nust regulariseeritud logistilise regressiooniga (LASSO logistiline regressioon).
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LASSO on u¨ks regulariseeritud regressiooni meetodeid, mille puhul seatakse
piirang hinnatud parameetrite absoluutva¨a¨rtuste summale:
∑
j
|βj | ≤ t
Sellisel juhul leitakse logistilise regressiooni parameetrite va¨a¨rtused maksi-












Kus λ va¨a¨rtus saadakse ristvalideerimise teel arvutades teatava hulga λ-
va¨a¨rtuste jaoks ha¨lbimus (ingl deviance), mis on defineeritud kui −2l(β0, ~βT ),
ning valides λ, mille korral vastava mudeli ha¨lbimus partitsioonil on va¨ikseim
[7].
Regulariseeritud logistilise regressiooni puhul kasutatav piirang parameetri-
tele osutub kasulikuks mudeli valiku seisukohalt: piisavalt va¨ike t sunnib mudeli
hindama parameetreid selliselt, et osad koefitsiendid βj on nullid [8]. LASSO reg-
ressioon aitab valida mudelisse vaid ko˜ige olulisemad tunnused. Lisaks, LASSO
regressioon vo˜imaldab parameetreid efektiivsemalt hinnata juhul, kus hinnata-
vate parameetrite arv vo˜rreldes valimimahuga on suur ning kui argumenttunnu-
sed on omavahel so˜ltuvad. Mikrobioomi analu¨u¨simisel annab mudeli kasutamine
alternatiivse variandi hindamaks, millised OTUd on enim uuritava fenotu¨u¨biga
seotud.
4.3 Po˜hjuslike mo˜jude hindamine Mendeli randomiseeri-
mise meetodil
Mendeli randomiseerimine on uuringukavand, kus geneetilist riskiskoori kasuta-
takse instrumenttunnusena hindamaks na¨htud seose po˜hjuslikku mo˜ju.
Vaatleme olukorda, kus soovitakse hinnata tunnuse X po˜hjuslikku mo˜ju tun-
nusele Y. Olukorras, kus nii X kui Y vo˜ivad olla mo˜jutatud samade niinimetatud
segavate tunnuste S poolt, ei saa vaid X ja Y omavahelist seost uurides eristada
huvipakkuvat po˜hjuslikku mo˜ju S kaudu tekkinud korrelatsioonist. U¨ks vo˜imalus
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po˜hjusliku seose hindamiseks on instrumenttunnuse Z kasutamine. Mendeli ran-
domiseerimise seisukohalt on olulised kaks eeldust: esiteks, instrumenttunnus
on so˜ltumatu segavatest tunnustest S. Teiseks, instrumenttunnus Z peab olema
seotud argumenttunnusega X, kuid tal ei tohi olla otsest po˜hjuslikku uuritavale
tunnusele Y. Ainus vo˜imalik seos vo˜ib olla la¨bi tunnuse X [21]. Skemaatiliselt









Lihtsal lineaarsel juhul on toodud skeem esitatav regressioonivo˜rranditena
kujul:
Y = βY + βXYX + βSY S + Y
X = βX + βZXZ + βSXS + X
Siit
E(Y |X) = E(βY + βXYX + βSY S + Y |X)
= βY + βXYX + βSY E(S|X)
Vo˜ttes arvesse instrumenttunnuse Z kohta tehtud eeldust, mille ja¨rgi inst-
rumenttunnus ei ole seotud segavate tunnustega S, saab kirjutada:
E(X|Z) = E(βX + βZXZ + βSXS + X |Z)
= βX + βZXZ + βSXE(S|Z)
= βX + βZXZ
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Eelneva po˜hjal:
E(Y |Z) = E(βY + βXYX + βSY S + Y |Z)
= βY + βXY E(X|Z) + βSY E(S|Z)
= βY + βXY E(X|Z)
= βY + βXY (βX + βZXZ)
= β∗Y + βXY βZXZ
Saame hinnata regressioonmudelid, kus tunnuse X modelleerimiseks kasu-
tatakse argumenttunnusena tunnust Z ning tunnuse Y modelleerimiseks kasu-
tatakse argumenttunnusena tunnust Z. Nimetatud regressioonmudelitega hinna-




4.4 Kompositsionaalsete andmete analu¨u¨s
U¨ldiselt kasutatakse 16S rRNA analu¨u¨side puhul la¨henemist, kus OTUde kohta
saadud lugemite arvu ka¨sitletakse loendusandmetena ning normaliseeritud luge-
mite arve modelleeritakse Poissoni vo˜i Negatiivse-Binoomjaotusega [5]. Sellisel
kujul saadud tulemused ei ole tihtipeale reprodutseeritavad uutel andmetel [5].
Sekveneerimistehnoloogia puuduja¨a¨kide to˜ttu lugemite koguarv proovis ei
ole huvipakkuv suurus, sest ta so˜ltub otseselt sekveneerimisplatformi vo˜imekusest
[5]. Samal po˜hjusel ei paku huvi absoluutne erinevus OTUde lugemite arvu-
de vahel. Seeto˜ttu on korrektsem uurida ainult relatiivset informatsiooni, mida
OTUde lugemite arvud endas kannavad. Sellisel juhul peetakse andmeid kom-
positsionaalseks [5].
4.4.1 Kompositsionaalsed andmed
Vektor ~x = [x1, x2, ..., xD] on defineeritud kui D-osaline kompositsioon, kui ko˜ik
ta komponendid on rangelt positiivsed reaalarvud ning nad kannavad ainult










Suurim probleem kompositsionaalsete andmetega tegelemisel on asjaolu, et
andmestiku punktid ei ole Eukleidilise ruumi osa, vaid punktid asetsevad kons-
tantse summa eelduse to˜ttu niinimetatud Aitchinsoni simpleksil [5]. John Aitc-
hison oli sˇoti matemaatik, kes 1986. aastal so˜nastas po˜hiprintsiibid komposit-
sionaalsete andmete analu¨u¨siks.
Kompositsionaalseid andmeid analu¨u¨sides tuleb arvestada teatud probleemi-
dega. Esiteks, kompositsionaalseid andmeid tuleb analu¨u¨sida skaalainvariant-
selt. Seega proportsionaalsete komponentidega vektorid ( 13 ,
2
3 ) ning (10, 20) on
ekvivalentsed. Teiseks, elemendid kompositsioonis ei ole omavahel so˜ltumatud
tingituna konstantse summa eeldusest. Kolmandaks, alamkompositsioonil tehtavad
ja¨reldused peavad olema koosko˜las kogu kompositsioonilt tehtavate ja¨reldustega
[5].
Aitchinson mo˜istis, et vaadates proportsioonide suhteid, on vo˜imalik eel-
nevatest takistustest u¨le saada vo˜i no˜udeid leevendada. U¨ks enamkasutatavaid
transformatsioone on tsentreeritud log-suhte transformatsioon (ingl centered log-
ratio, CLR), mille puhul element xi jagatakse vektori ~x elementide geomeetrilise
keskmisega ning seeja¨rel vo˜etakse jagatisest logaritm:
CLR(~x) = (q1, q2, ..., qD)




kus gm(~x) ta¨histab vektori ~x elementide geomeetrilist keskmist:
gm(~x) = D
√
x1x2 · · ·xD
Saadakse nulli u¨mber tsentreeritud va¨a¨rtused, millest negatiivsed va¨a¨rtused
na¨itavad valimikeskmisest va¨hem arvukamaid elemente ning positiivsed va¨a¨rtused
keskmisest arvukamaid elemente [5].
Na¨ide demonstreerimaks CLR-transformatsiooni mo˜ju alamkompositsiooni-
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le. Olgu meil OTUde lugemite vektor kolme OTU jaoks kujul x = [5, 40, 300], mi-
da ka¨sitleme proportsioonide vektorina px = [0.0145, 0.1159, 0.8696] mille pro-
portsioonide summa on 1. Siin esimese ning teise elemendi vahe on -0.1014. Uu-
rides aga ainult esimest kahte elementi, saame uueks proportsioonide vektoriks
px = [0.1250, 0.8750], kus elementide vahe on ma¨rksa suurem - 0.625, mis ja¨tab
tunde justkui oleks na¨htud vahe ma¨rksa suurem. Vaadates andmeid kui kompo-
sitsioone ehk proportsioonide suhteid ning rakendades andmetele CLR teisen-
dust logaritimiga alusel 2, saame esimesel juhul clrx = [−2.9690, 0.0310, 2.2938]
ning eemaldades viimase elemendi: clrx = [−1.5, 1.5]. Ta¨hele tasub panna, et
CLR transformatsiooni korral on esimese kahe elemendi vahe mo˜lemal juhul 3,
misto˜ttu tehtav otsus ei muutu [5].
Mikrobioomi lugemite andmete puhul on probleemiks rohkete nullide olemas-
olu andmestikus. Seeto˜ttu ei saa lugemite andmetele otseselt rakendada CLR
transformatsiooni, mis ho˜lmab geomeetrilise keskmise arvutamist ning logaritmi
vo˜tmist [5]. Ja¨rgnevalt kirjeldatud metoodika lahendab nullide probleemi ning
teeb vo˜imalikuks CLR transformatsioonil po˜hinevad analu¨u¨sid.
4.4.2 Kompositsionaalsete andmete modelleerimine
Huvitagu meid lugemite suhtelised sagedused pi, mitte lugemite u¨ldarvud xi.
Iga valimi jaoks lugemite vektor ~x on multinomiaalse jaotusega parameetritega
[p1, p2, ..., pm] ja n =
∑
i=1 xi. Multinomiaalne jaotus kirjeldab olukorda, kus
n so˜ltumatu su¨ndmuse jaoks on m vo˜imalikku tulemit ning pi vastab i.-tulemi
esinemise to˜ena¨osusele [6]. Sellisel juhul avaldub vektori ~x tihedusfunktsioon
kujul





Parameetri pi hinnanguks suurima to˜epa¨ra meetodiga tuleb pi = xi/
∑
m xi.
Probleemiks suurima to˜epa¨ra hinnangu puhul on suur nullide osakaal andmesti-
kus, misto˜ttu suurima to˜epa¨ra hinnangud tulevad ebata¨psed [4]. Nullide puhul
andmestikus tuleb ka xi = 0 korral suurima to˜epa¨ra hinnang parameetrile pi
null, kuid mikrobioomi andmete analu¨u¨simisel on eeldus, et keskkonnas teatud
mikroobe ei ole, liiga range. Sekveneerimistehnoloogia tundlikkuse ning vo˜etud
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proovi juhuslikkuse to˜ttu on loomulikum eeldada, et bakter on pigem keskkon-
nas haruldane, kuid ta ei puudu sealt ta¨ielikult.
Seeto˜ttu kasutatakse edasises kirjeldatud meetodi puhul suurima to˜epa¨ra
meetodi asemel Bayes’i statistika tehnikaid tegemaks ja¨reldusi proportsioonide
vektori [p1, p2, ..., pm] kohta [4].
4.4.3 Proportsioonide hindamine Bayesi meetodil
Bayesi statistika po˜hiidee on, et mudeli parameetreid ei saa ta¨pselt hinnata, sest
tegu ei ole konstantidega. Seeto˜ttu esitatakse parameetrid jaotusega ning nende
kohta tehakse to˜ena¨osuslikke otsuseid [23].
Oluline idee Bayesi statistika vaatenurgast on eelinfo kasutamine hinnatavate




kus p(θ) on parameetrite eeljaotus, mis po˜hineb eelteadmistel parameet-
rite vo˜imaliku jaotuse kohta, f(~x|θ) on vaatlusandmete jaotus, f(~x) on vek-
tori ~x marginaalne tihedusfunktsioon ning p(θ|~x) ma¨rgib parameetervektori
ja¨reljaotust, mis kombineerib vaatlusandmete pealt na¨htu eelteadmistegapara-
meetrite kohta [23].
Saadud vo˜rdust esitatakse sageli kujul:
pi(θ) ≡ p(θ|~x) ∝ f(~x|θ)p(θ) (7)
kus vo˜rdeteguriks on konstant 1f(~x) . Alternatiivse esituse po˜hjuseks on asja-
olu, et simuleerimaks andmeid ja¨reljaotusest pi(θ), ei ole vaja teada konstanti
1
f(~x) [23]. Ka¨esolevaga meetodis kasutatakse parameetrite [p1, p2, ..., pm] kohta
eelteadmiste kirjeldamiseks Dirichlet’ jaotust [4].
Vektor ~p = [p1, p2, ..., pm], kus pi > 0∀i ning
∑m
i=i pi = 1 on definitsiooni
ja¨rgi Dirichlet jaotusega parameetriga ~α = [α1, α2, ..., αm] (kus αi > 0∀i ning
α0 =
∑m








kus Γ(x) on gamma-funktsioon [6].
Kombineerides multinomiaaljaotust kui vaatlusandmete jaotust Dirichlet’
jaotuse kui parameetrite eeljaotusega, ra¨a¨gitakse saadud mudelist kui Dirichlet-
multinomiaalmudelist. Kui vaatluste jaotus on multinomiaaljaotusega (~x|~p) ∼
Mn(n =
∑m
i xi, ~p) ning parameetervektori ~p eeljaotuseks on Dirichlet jaotus
~p ∼ Dir(α), siis ka parameetervektori ja¨reljaotus on Dirichlet jaotusega juhus-
lik suurus.
Olgu ~x ∼Mn(n = ∑mi xi, [p1, p2, ..., pm]) ning [p1, p2, ..., pm] ∼ Dir(α1, α2, ..., αm).
Siis vo˜ttes arvesse jaotuste tihedusfunktsioonide kujusid 5 ja 8 ning Bayesi teo-



















Seega ka parameetrite ja¨reljaotus on Dirichlet jaotus. Saadud jaotusest and-
mete simuleerimisega saame proportsioonide vektorid, mis on iga indiviidi jaoks
koosko˜las na¨htud lugemite arvudega.
4.4.4 Bayesi metoodika rakendamine tarkvara R abil
Eelnevalt kirjeldatud sammud on implementeeritud tarkvara R paketis ALDEx2.
Esmalt muudetakse iga vektori ~p element pi to˜ena¨osusjaotuseks kasutades
selleks 128 Monte Carlo simulatsiooni Dirichlet’ jaotusest. Iga elemendi pi jaoks
saadakse 128 replikaati pij . Parameetrite eeljaotuse parameetrite ehk hu¨perpara-
meetritena α = [α1, α2, ..., αm] kasutatakse vektorit α = [0.5, 0.5, ..., 0.5]. Sellise
hu¨perparameetrite valiku puhul on na¨idatud, et ta maksimiseerib andmetes lei-
duva informatsiooni minimiseerides parameetrite eeljaotuse mo˜ju ja¨reljaotusele.
Samuti kirjeldab selline hu¨perparameetrie valik, et ko˜ik elemendid vektorist ~x
pakuvad meile u¨hesuguselt huvi [4].
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Seeja¨rel rakendatakse realisatsioonidele pij CLR-transformatsiooni saades
transformatsiooni tulemuseks vektori elementidega qij ..
ALDEx2 pakub kahe grupi vo˜rdlemiseks kahte la¨henemist. Esimesel juhul
rakendatakse va¨a¨rtustele qij t-testi ning Wilcoxoni astaksummatesti. Saadakse
olulisusto˜ena¨osuste jaotus, mille puhul raporteeritakse jaotuse mediaanva¨a¨rtus.
Samuti raporteeritakse Benjamini-Hochbergi parandusega olulisusto˜ena¨osuste
mediaanva¨a¨rtused.
Teise la¨henemise puhul arvutab ALDEx2 lisaks va¨lja dispersioonanalu¨u¨sile
analoogsed grupisisese ning gruppidevahelise erinevuse na¨itajad ning vastava
efektisuuruse. Olgu elementi kirjeldav indeks i : i = 1, 2, ...,m, gruppi indikeeriv
indeks j : j = 1, 2, ..., k ning olgu l indeks iniviidi jaoks j. konditsioonis: l =
1, 2, ..., Lj .
Kasutatakse ja¨rgevalt defineeritud suurusi: Grupisisene summa (ingl within-
condition mixture):




Gruppidevaheline erinevus (ingl absolute fold difference between-condition):
∆A(i, j1, j2) = W (i, j1)−W (i, j2)
Grupisisisene indiviididevaheline erinevus:
∆W (i, j) = max
l 6=l′
|qijl − qijl′ |
Suhteline efekti suurus:
∆R(i, j1, j2) =
∆A(i, j1, j2)
max(∆W (i, j1),∆W (i, j2))
Tegu on juhuslike suurustega, mille jaotusi hinnatakse Monte Carlo realisat-
sioonide kaudu.
4.5 Seosena¨itajad kompositsionaalsete andmete korral
Bioloogidele pakub huvi, kas leidub baktereid, mis kipuvad esinema soolestiku
keskkonnas samaaegselt. Teadmine bakterite koosesinemisest annaks uurijale
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aimu ka¨sitlemaks seotud mikroobide gruppi u¨htse kogumina. Lugemite koguar-
vu so˜ltuvus amplifitseerimistehnoloogiatest ning valimi kogumisega kaasnevast
juhuslikkusest ning saadavate lugemite arvu mitteolulisus mo˜jutab ka koossesi-
nemise uurimist - proportsioonide so˜ltuvuse to˜ttu ei saa antud ku¨simusele vas-
tamiseks kasutada klassikalisi la¨henemisi nagu Pearsoni ja Spearmani korrelat-
sioon. Samuti pole po˜hjendatud kasutada lugemite arvu leidmaks konventsio-
naalsel meetodil korrelatsioone.
Seeto˜ttu tuleb kasutada mikrobioomi andmete puhul koosesinemist uuri-
des teistsuguseid meetodeid: u¨he vo˜imaliku variandina Aitchisoni pakutud log-
suhte dispersioon D[log(x/y)]. Kui x ja y on ta¨pselt proportsionaalsed, siis oleks
D[log(x/y)] = 0:
Kui x = ky, kus k ∈ R+, siis log(x/y) = log(k) ning D(log(k)) = 0.
Dispersiooni D[log(x/y)] saab lahutada osadeks ja¨rgnevalt:
D[log(x/y)] = D[log(x)− log(y)]
= D[log(x)] +D[log(y)]− 2cov[log(x), log(y)]








= D[log(x)] ∗ Φ(log(x), log(y))
Proportsionaalsuse ulatust kirjeldav statistik Φ avaldub kujul:
Φ(log(x), log(y)) = D[log(x/y)]/D[log(x)]
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5 Mikrobioomi andmete analu¨u¨s
5.1 Andmestiku kirjeldus
To¨o¨s on kasutatud METSIM kohordi andmeid 531 indiviidi kohta. METSIM
on Ida-Soomes kogutud populatsioonipo˜hine kohort meestest vanuses 45-70 elu-
aastat, kelle kohta on kogutud hulk metaboolseid parameetreid ning kellelt on
vo˜etud mikrobioomi analu¨u¨siks va¨ljaheiteproov [17].
Mikrobioomi DNA ekstraheeriti iga indiviidi jaoks kasutades PowerSoil DNA
isoleerimise komplekti. Seeja¨rel amplifitseeriti 16S rRNA geeni hu¨pervarieeruvat
piirkonda V4 kasutades 515 F/806 praimerit. DNA sekveneerimiseks kasutati Il-
lumina MiSeq platformi, sekveneerimine viidi la¨bi UCLA u¨likooli genotu¨piseeri-
mise tuumiklaboris. 16S rRNA geeni sekventside kvaliteedikontroll ning OTU-
desse klasterdamine viidi la¨bi kasutades QIIME vabavaralise platformi versiooni
1.7.0. Sekventsi lugemite koguarv oli 12 785 442 (keskmiselt 21 543 proovi koh-
ta) keskmise pikkusega 153 aluspaari. Sekventsid klasterdati OTUdesse kasuta-
des 97% ta¨psust ning ko˜rvutades neid Greengenes referents andmebaasiga [17].
Lisaks on to¨o¨s kasutada on NMR-spektroskoopia platvormiga mo˜o˜detud ami-
nohapete konsentratsioonid plasmas u¨heksa aminohappe jaoks, mis on toodud
tabelis 3.
5.1.1 Kasutatav tarkvara ja andmestiku eelto¨o¨tlus
METSIM kohordi indiviididest 15 olid glu¨koosi tolerantsuse testi ja¨rgi juba dia-
beetikud. Et to¨o¨ eesma¨rk on uurida, kas mikrobioomi puhul on ma¨rgatavaid
muutusi juba teist tu¨u¨pi diabeedile eelnevate seisundite puhul, eemaldati diabee-
di diagnoosiga indiviidid edasistest analu¨u¨sidest. Lisaks ei kasutatud andmeid
kahe indiviidi jaoks, kellel ei olnud fenotu¨u¨biandmeid. U¨leja¨a¨nud indiviididest
164 olid terved, 287 paastuglu¨koosi ha¨irega, 15 glu¨koositaluvuse ha¨irega ning
48 indiviidil esines nii paastuglu¨koosi- kui ka glu¨koositaluvuse ha¨ire. Analu¨u¨side
jaoks klassifitseeriti paastuglu¨koosi ha¨ire ning glu¨koositaluvuse ha¨ire mo˜lemad
prediabeedina ehk lo˜plikus andmestikus on andmeid 350 prediabeetiku ning 164
terve indiviidi kohta.
Mikrobioomi mitmekesisuse (α- ja β- mitmekesisus) analu¨u¨sis kasutati ho˜ren-
damist (ingl rarefaction) vo˜ttes iga indiviidi lugemite arvudest sama suur arv lu-
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gemeid kui minimaalse lugemite arvuga valimis, kokku 10077 lugemit. Muudeks
analu¨u¨sideks kasutati OTUsid, mis esinesid va¨hemalt 50 protsendil valimitest,
kokku 354 OTUt. Valiku eesma¨rk on va¨hendada mu¨ra andmetes.
Analu¨u¨siks kasutati statistikatarkvara R (versioon 3.4.3). Po˜hiliseks andme-
to¨o¨tluseks kasutati paketti phyloseq.
5.2 Kirjeldav analu¨u¨s
5.2.1 Fenotu¨u¨biandmete kirjeldav analu¨u¨s
Tabelis 2 on esitatud analu¨u¨sitavate fenotu¨u¨pide keskva¨a¨rtused ning standardha¨l-
bed tervete indiviidide ning prediabeetikute jaoks. Lisaks on toodud Wilcoxoni
astakma¨rgitesti olulisusto˜ena¨osused testimaks, kas vastava fenotu¨u¨bi keskva¨a¨r-
tused gruppides on erinevad. Na¨htu on koosko˜las teist tu¨u¨pi diabeeti iseloomus-
tavate po˜hitunnustega, mis on toodud peatu¨kis 3.




Keskmine Std Keskmine Std
Vanus 61.95 0.44 62.01 0.29 0.9830
Kehamassiindeks 26.79 0.25 28.34 0.20 <.0001
Vo¨o¨- ja puusau¨mbermo˜o˜du suhe 0.98 0.00 1.00 0.00 0.0020
Rasvaprotsent 24.50 0.49 26.34 0.38 0.0041
Glu¨koosi tase paastuplasmas 5.25 0.02 5.97 0.02 <.0001
Glu¨koosi tase plasmas 30min 8.56 0.11 9.63 0.07 <.0001
Glu¨koosi tase plasmas 120min 5.03 0.09 6.17 0.09 <.0001
Insuliini tase paastuplasmas 7.20 0.32 10.29 0.34 <.0001
Insuliini tase plasmas 30min 60.44 3.14 67.42 2.32 0.0450
Insuliini tase plasmas 120min 31.20 2.13 53.45 2.74 <.0001
HbA1c 37.16 0.24 37.92 0.17 0.0107
Su¨stoolne verero˜hk 128.62 1.08 130.97 0.72 0.0825
Diastoolne verero˜hk 81.07 0.56 83.03 0.43 0.0176
Geneetiline riskiskoor 1.70 0.04 1.84 0.03 0.0126
P-va¨a¨rtus on Wilcoxoni astaksumma testi olulisusto˜ena¨osus testimaks erinevusi tervete ning
prediabeetikute vahel
Esiteks, prediabeetikutel on tervetest inimestest keskmiselt ko˜rgemad ras-
vumisele viitavad na¨itajad: kehamassiindeks, keha rasvaprotsent ja piha-puusa
u¨mbermo˜o˜tude suhe. Samuti on prediabeetikutel ko˜rgemad su¨stoolse- ehk mak-
simaalse verero˜hu ning diastoolse- ehk minimaalse verero˜hu na¨itajad. Vanu-
se mo˜ju prediabeedile METSIM andmestikus ei ta¨heldata, kuid arvatavasti on
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po˜hjuseks kohorti kaasatud meeste va¨ike vanusevahe, misto˜ttu vanus ma¨rkimis-
va¨a¨rset efekti ei na¨ita. Teist tu¨u¨pi diabeedi pa¨ritavuse efekti kirjeldab teist tu¨u¨pi
diabeediga seotud geenimarkeritelt arvutatud riskiskoor, mis on prediabeetiku-
tel to˜estatavalt ko˜rgem kui tervetel inimestel. Geneetiline riskiskoor on arvu-
tatud ligikaugu 7500 u¨henukleotiidse polu¨morfismi kineaarkombinatsioonina nii
nagu kirjeldatud artiklis [14].
Erineval ajahetkel glu¨koosi ning insuliini taset plasmas mo˜o˜tvad na¨itajad
ning glu¨keeritud hemoglobiin HbA1c on toodud kirjeldamaks erinevusi predia-
beetikute ning tervete indiviidide glu¨koosi lo˜hustamise ja insuliini tootmise prot-
sessis. Glu¨keeritud hemoglobiin ehk glu¨kohemoglobiin iseloomustab keskmist
glu¨koositaset paari viimase kuu jooksul enne proovi vo˜tmist [12]. Prediabeeti-
kutel on ko˜rgem keskmine paastuglu¨koosi tase ning glu¨koosi tase kaks tundi
pa¨rast glu¨koosi manustamist pu¨sib kauem baastasemest ko˜rgemal kui terve-
tel inimestel. Glu¨koosi manustamise ja¨rgselt suureneb kehas insuliini tootmi-
ne ma¨rgatavalt. Prediabeetikutel on kahe tunni mo¨o¨dudes insuliini tase veres
ko˜rgem kui tervetel inimestel, sest glu¨koosi lo˜hustamise protsess on alles poo-
leli ko˜rgema glu¨koositaseme to˜ttu. Tervetel inimestel on enamus manustatud
glu¨koosist lo˜hustatud ning insuliinitase veres hakanud langema. Samuti on pre-
diabeetikutel statistiliselt to˜estatavalt ko˜rgem glu¨kohemoglobiini tase veres.
Lisaks mo˜o˜deti ko˜ikidelt uuritavatelt vereplasmast NMR meetodil aminoha-
pete konsentratsioonid. Tabelis 3 on toodud uuritud aminohapete konsentrat-
sioonide keskva¨a¨rtused ja standardha¨lved prediabeetikute ning tervete inimeste
jaoks. Sarnaselt fenotu¨u¨bi- andmetele kasutatakse Wilcoxoni mitteparameetri-
list testi uurimaks, kas aminohapete konsentratsioonid grupiti erinevad.
Olulisematest seostest na¨htub, et alaniini, leutsiini ning tu¨rosiini konsent-
ratsioonid plasmas on tervetel inimestel madalamad kui prediabeetikutel. Veel-
gi enam, olulisuse nivool 0.05 statistiliselt olulistest erinevustest enamik ami-
nohapetest on tervetel inimestel madalama konsentratsiooniga. Ainult gluta-
miini konsentratsioon on tervete indiviidide plasmas to˜estatavalt ko˜rgem. On
na¨idatud, et hargnenud ahelaga aminohapete (valiini, leutsiini ja isoleutsiini)
tase on ko˜rgem insuliini resistentsuse ning nende aminohapete ko˜rgenenud taset
on seostatud soolestiku mikrobioomiga [19].
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Keskmine Std Keskmine Std
Alaniin 0.356 0.0037 0.379 0.0028 <.0001
Glutamiin 0.577 0.0040 0.564 0.0030 0.0214
Glu¨tsiin 0.181 0.0039 0.189 0.0030 0.2402
Histidiin 0.060 0.0006 0.059 0.0004 0.1678
Isoleutsiin 0.047 0.0008 0.052 0.0007 0.0004
Leutsiin 0.074 0.0010 0.080 0.0008 0.0001
Valiin 0.162 0.0022 0.170 0.0018 0.0133
Fenu¨u¨lalaniin 0.064 0.0005 0.067 0.0005 0.0014
Tu¨rosiin 0.049 0.0007 0.053 0.0005 0.0001
P-va¨a¨rtus on Wilcoxoni astaksumma testi olulisusto˜ena¨osus testimaks erinevusi tervete
ning prediabeetikute vahel
























Joonis 1: Erinevast ho˜imkonnast OTUde osakaalud 531 METSIM proovis. Legendis on too-
dud iga ho˜imkonna jaoks keskmine proportsioon proovis ning minimaalne ja maksimaalne
vaadeldud proportsioon
Joonis 1 kirjeldab indiviidi proovis leidunud OTUde lugemite jagunemist
ho˜im- konniti. Arvukaimad ho˜imkonnad on Firmicutes ning Bacteroidetes. Teis-
test ho˜imkondadest OTUde lugemite keskmised proportsioonid valimites on
va¨iksed. Mo˜ningate proovide jaoks on ka teistest ho˜imkondadest prorportsioonid
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siiski ma¨rgatavad: na¨iteks on Proteobacteria ho˜imkonnast mikroobide lugemite
maksimaalne osakaal proovist on olnud 52.2%.
Jooniselt 1 na¨htub, et indiviidide mikrobioomi kooslus on va¨ga erinev: Fir-
micutes ho˜imkonda klassifitseeritud lugemite proportsioonid valimites ko˜iguvad
12.9% kuni 94%-ni. Va¨henenud Firmicutes ho˜imkonnast bakterite osakaaluga
proovides on suurenenud eelko˜ige Bacteroidetes ho˜imkonnast bakterite osakaal.
Sedavo˜rd suur ko˜ikumine viitab tugevalt asjaolule, et mikrobioom on indiviidi-































Joonis 2: α- mitmekesisuse na¨itajad prediabeetikute ning tervete indiviidide jaoks: vaadeldud
unikaalsete OTUde arv ho˜rendatud valimis, Chao1 indeks populatsiooni liigirikkuse alampii-
ri hindamiseks ning Shannoni entroopia hindamaks nii liigirikkust kui ka liikide jaotuvust
valimis
Mikrobioomi mitmekesisuse va¨henemist on seostatud mitmete haiguste ning
halvenenud tervisena¨itajatega, misto˜ttu pakub huvi, kas ka diabeedieelse seisun-
di puhul on na¨ha sarnast trendi. Joonisel 2 on toodud prediabeetikute ning ter-
vete inidviidide jaoks karpdiagrammid kolme α- mitmekesisust hindava mo˜o˜diku
puhul. Kasutatakse unikaalseid liike ho˜rendatud valimis, liigirikkuse hindamiseks
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Chao1 indeksit ning u¨htluse ja liigirikkuse koodna¨itajana Shannoni entroopiat.
Jooniste pa¨ises on toodud Wilcoxoni testi olulisusto˜ena¨osused vo˜rdlemaks in-
deksite va¨a¨rtusi tervete inimeste ning prediabeetikute vahel.
Jooniselt 2 on na¨ha, et ko˜igi kolme kasutatud α- mitmekesisust hindava
na¨itaja puhul on tervete indiviidide soolestiku mikrobioomi mitmekesisus suu-
rem kui prediabeetikutel. Seos osutub mo˜lema liigirikkuse na¨itaja, vaadeldud
liikide ning Chao1 indeksi jaoks olulisuse nivool α = 0.05 ka statistiliselt oluli-
seks. Shannoni indeksi puhul ei saa to˜estada erinevust gruppide α- mitmekesi-
suse vahel.
Na¨htud statistiliselt oluline seos prediabeedi ning liigirikkuse na¨itajate va-
hel tekitab ku¨simuse, kas va¨henenud liigirikkus mo˜jutab prediabeedi seisundit








βZX // 2h Glc
βXY // Chao1
Siin GRS on METSIM kohordi indiviididele arvutatud geneetiline riskiskoor
teist tu¨u¨pi diabeedi esinemisele. Tunnus 2h Glc on prediabeedi indikeerimiseks
kasutatud pidev tunnus, mis on glu¨koosi tase veres OGTT testi puhul 2 tundi
pa¨rast glu¨koosi manustamist ning Chao1 on liigirikkuse na¨itaja. Geneetiline
riskiskoor arvutatakse vaid teist tu¨u¨pi diabeediga seotud geenimarkerite pealt,
misto˜ttu ei ole alust arvata, et leidub otsene seos geneetilise riskiskoori ning
α-mitmekesisuse vahel. Ta¨htsamad teist tu¨u¨pi diabeedi esinemist mo˜jutavad,
antud skeemi ja¨rgi segavad faktorid on kehamassiindeks ning indiviidi vanus. Ka
teist tu¨u¨pi diabeedile hinnatud geneetilise riskiskoori ning kehamassiindeks ja
vanuse vahel pole po˜hjust arvata olevat seost, misto˜ttu on geneetiline riskiskoor
kasutatav instrumenttunnusena Mendeli randomiseerimise kontekstis.
Esmalt testiti GRSi mo˜ju tunnusele 2h Glc. Geneetilise riskiskoori hinnan-
guks tuli 0.26 ning olulisusto˜ena¨osuseks 0.038. Seeja¨rel testiti geneetilise riskis-
koori mo˜ju tunnusele Chao1. Hinnanguks saadi -0.63 ning olulisusto˜ena¨osuseks
0.872. Hinnati kaheastmeline regressioonmudel kasutades paketi sem funktsioo-
ni tsls, mis va¨ljastab hinnangu ning parameetrile βXY . Parameetri hinnanguks
tuli -2.43 ning olulisusto˜ena¨osus 0.871, misto˜ttu andmete po˜hjal ei saa to˜estada,
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et prediabeedile viitav ko˜rgem OGTT testi 2h glu¨koosi tase omaks po˜hjuslikku
seost soolestiku mikroobilisele liigirikkusele.
Kuigi prediabeedi po˜hjuslikku mo˜ju liigirikkusele ei o˜nnestunud na¨idata,
ja¨tab na¨htud statistiline seos prediabeedi ning liigirikkuse vahel nii vo˜imaluse,
et see mo˜ju on siiski olemas, kuid meie andmestikus puudub piisav vo˜imsus sel-
le to˜estamiseks, kui ka vo˜imaluse, et po˜hjuslik mo˜ju on teistpidine. Kuigi meil
puudub tunnus, mis oleks bioloogiliselt po˜hjendatud valik liigirikkuse instru-
menttunnuseks, on vo˜imalik arvesse vo˜tta teadaolevaid segavaid faktoreid S.
Et teist tu¨u¨pi diabeedi riskifaktorid on suhteliselt ha¨sti teada ning kasutatavas
andmestikes mo˜o˜detud, hinnati lineaarne regressioonimudel OGTT testi kahe
tunni ja¨rgsele glu¨koositasemele kasutades kovariantidena kehamassiindeksit, in-
diviidi vanust ning Chao1 indeksi hinnangut keskkonna liigirikkusele. Saadud
tulemused on toodud tabelis 4.
Tabel 4: Lineaarne regressioonmudel prognoosimaks OGTT testi ja¨rgset glu¨koositaset veres
teadaolevate segavate tunnuste ning mitmekesisuse indeksi Chao1 abil
Kordaja βˆ SE(βˆ) P(> |t|)
Kehamassiindeks 0.112 0.0195 <.0001
Vanus 0.036 0.0128 0.0054
Chao1 -0.004 0.0014 0.0086
Koostatud mudelis tuleb Chao1 na¨itaja olulisuse nivool 0.05 statistiliselt
oluliseks. Seega, modelleerides prediabeeti indikeerivat tunnust 2h Glc ning
vo˜ttes arvesse teadaolevaid teist tu¨u¨pi diabeeti prognoosivad tunnused, kannab
Chao1 ikkagi lisainfot fenotu¨u¨bi prognoosimisel. Kuigi Mendeli randomiseeri-
mist na¨itamaks mikrobioomi liigirikkuse po˜hjuslikku mo˜ju prediabeedile ei saa
instrumenttunnuse puudumise to˜ttu formaalselt kasutada, siis andmete po˜hjal
on pigem po˜hjust arvata, et po˜hjuslik mo˜ju on just selline.
5.4 β-mitmekesisuse analu¨u¨s
Beeta-mitmekesisust kasutati hindamaks, kas keskmised mikrobioomi koossei-
sud on tervetel inimestel ning prediabeetikutel erinevad. β-mitmekesisuse na¨itajana
kasutati Bray-Curtise eripa¨ra. Hinnati mitteparameetrilise dispersioonanalu¨u¨si
mudel kasutades funktsiooni adonis. Olulisuse nivool 0.05 ei o˜nnestu to˜estada, et
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prediabeetikute keskmine mikrobioomi kompositsioon oleks erinev tervete ini-
meste omast (testi olulisusto˜ena¨osus 0.068). Vastav dispersioonanalu¨u¨si tabel
on toodud lisas 10.
5.5 Prediabeetikute ja kontrollide vo˜rdlus u¨ksikute OTU-
de osas
Uurimaks u¨ksikute OTUde erinevat esinemissagedust tervete inimeste ning pre-
diabeetikute vahel kasutati meetodit paketist ALDEx2. Meetodi idee ja¨rgi gene-
reeritakse Dirichlet jaotusest to˜ena¨osuste ja¨reljaotus, saadud tulemustele raken-
datakse CLR-transformatsiooni ning transformeeritud andmetele rakendatakse
t-testi ning Wilcoxoni astakma¨rgitesti. Mo˜lema testi jaoks saadakse p-va¨a¨rtuste
jaotused, mille puhul raporteeritakse jaotuste mediaanva¨a¨rtused. Samuti ra-
kendatakse Benjamin-Hochbergi meetodit p-va¨a¨rtuste kohandamiseks va¨ltimaks
ko˜rget valepositiivsete tulemuste ma¨a¨ra. Ta¨psem meetodi kirjeldus on toodud
peatu¨kis 4.4.2.
Tabel 5 kirjeldab meetodi poolt va¨ljastatavaid ta¨htsaimaid suuruseid. Tabe-
lis on toodud OTUd, mille jaoks Wilcoxoni testi kohandamata olulisusto˜ena¨osus
PWilcoxon on alla 0.05. Tabelist na¨htub, et Benjamin-Hochbergi meetodi ja¨rgi
kohandatud p-va¨a¨rtuste PBH ja¨rgi pole u¨kski seostest olulisuse nivool 0.05 sta-
tistiliselt oluline. Samuti on na¨ha iga OTU jaoks, et gruppidevaheline erinevus
on palju va¨iksem kui grupisisene erinevus. Seeto˜ttu on va¨ike nii efekti suurus
kui gruppidevahelise erinevuse ning grupisisese varieeruvuse jagatis.
Tabelis 5 toodud tulemusi kinnitab ka joonis 3. Punasega on toodud Wilcoxo-
ni testi ja¨rgi olulisuse nivool 0.05 olulised OTUd. Kohandatud olulisusto˜ena¨osuste
ja¨rgi statistilist erinevust ei o˜nnestunud u¨hegi OTU puhul to˜estada. Ma¨rkimis-
va¨a¨rseim on gruppidesisest ning gruppidevahelist erinevust kirjeldav joonis A,
mille kohaselt grupisisene erinevus on kordades suurem kui gruppidevaheline.
See viitab asjaolule, et OTUde esinemissagedused indiviidide mikrobioomis eri-
nevad eelko˜ige indiviiditi ning ei ole olulisel ma¨a¨ral prediabeedi poolt mo˜jutatud.
Tabelis 6 on toodud OTUd Wilcoxoni testi ja¨rgi kohandamata olulisus-
to˜ena¨osustega alla 0.05 ning nende taksonoomiline liigitus. Leitud markerid kuu-
luvad ho˜imkondadesse Bacteroidetes ning Firmicutes. Bacteroidetes ho˜imkonda
kuuluvatest mikroobidest enamus kuuluvad Bacteroides perekonda. Firmicutes
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Tabel 5: Meetodi ALDEx2 va¨ljund
∆A ∆W ∆R Pwilcoxon PBH
OTU.589071 0.41 2.88 0.12 0.0320 0.4676
OTU.3327894 0.45 3.17 0.12 0.0246 0.4160
OTU.339013 0.51 4.31 0.11 0.0249 0.4334
OTU.181953 0.38 3.02 0.10 0.0439 0.4944
OTU.344525 0.47 4.08 0.10 0.0403 0.4717
OTU.364179 -0.80 5.82 -0.13 0.0436 0.5077
OTU.577294 0.79 5.19 0.14 0.0137 0.3396
OTU.361727 -0.57 3.92 -0.12 0.0253 0.4095
OTU.552380 -0.75 5.29 -0.12 0.0165 0.3930
OTU.1110312 -1.04 6.67 -0.15 0.0117 0.3646
OTU.366237 0.64 3.61 0.15 0.0133 0.3344
OTU.368950 0.47 2.57 0.15 0.0047 0.3168
OTU.3797933 0.74 4.60 0.14 0.0140 0.3102
OTU.368698 0.64 4.49 0.12 0.0280 0.4397
OTU.514996 0.52 3.61 0.12 0.0117 0.3651
OTU.369227 0.30 2.69 0.08 0.0442 0.5107
OTU.584463 -0.93 5.74 -0.14 0.0255 0.4241
OTU.180462 0.63 4.13 0.13 0.0260 0.3919
OTU.1062061 -0.54 4.17 -0.11 0.0239 0.4393
OTU.165935 -0.83 5.13 -0.15 0.0077 0.3306
OTU.564941 -0.89 5.58 -0.15 0.0114 0.3646
OTU.581079 0.86 5.27 0.15 0.0099 0.3415
∆A kirjeldab gruppidevahelist varieeruvust, ∆W grupisisest varieeruvust ning ∆R efekti suurust.
Pwilcoxon na¨itab olulisusto˜ena¨osuste jaotuse mediaani ning PBH Benjamin- Hochbergi meetodil
kohandatud olulisusto˜ena¨osuste jaotuse mediaani
ho˜imkonda kuuluvatest bakteritest on ko˜ik OTUd Clostridiales seltsi sugukon-
dade esindajad. Seega on tegu taksonoomiliselt sarnaste OTU-dega.
6 Logistilise regressiooni mudelid teist tu¨u¨pi dia-
beedi esinemisele
6.1 Klassikaline logistiline regressioon
Logistilisse mudelisse kaasati kovariantidena vanus, geneetiline riskiskoor ning
kehamassiindeks. Prediabeediga seotud OTUde leidmiseks kasutati ettepoole-
valikuga leitud logistilise regressiooni mudelit. Esiteks kaasati indiviidi vanuse,
geneetilise riskiskoori ning kehamassiindeksi ja¨rgi kaalutud mudelisse va¨ikseima
p-va¨a¨rtusega OTU (OTU1). Seeja¨rel lisati mudelisse OTU, mis viis va¨ikseima
p-va¨a¨rtuseni mudelis, mis oli kohandatud vanuse, geneetilise riskiskoori, keha-
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Joonis 3: ALDEx2 meetodit kirjeldavad joonised. Joonisel punasega on toodud OTUd, mis
Wilcoxoni testi ja¨rgi olulisuse nivool 0.05 grupiti erinesid. Alamjoonis A kirjeldab gruppideva-
helist ja grupisisest erinevust, joonis B na¨itab CLR transformeeritud OTU esinemissageduste
mediaanva¨a¨rtuse ja gruppidevahelise erinevuse seost, joonise C na¨itab gruppidevaheliste eri-
nevuse seost Wilcoxoni testi olulisusto˜ena¨osustega, joonis D kirjeldab efekti seost Wilcoxoni
testi olulisusto˜ena¨ostega.
massiindeksi ning OTU1-ga. Protsessi ja¨tkati kuni u¨kski OTU ei olnud enam
olulisuse nivool 0.05 oluline. Kasutati OTUde CLR-transformeeritud va¨a¨rtusi.
Tabelis 7 on toodud kirjeldatud algoritmi alusel mudelisse valitud OTUd
ning nende taksonoomiline liigitus. Leitud markerid kuuluvad sarnaselt meeto-
diga ALDEx2 raporteerituile ho˜imkondadesse Bacteroidetes ning Firmicutes.
6.2 LASSO regressioon
Lisaks logistilise regressiooni mudelile sobitati andmetele regulariseeritud logis-
tilise regressiooni mudel. LASSO regressiooni rakendamiseks kasutati tarkvara
R paketti glmnet. Mudelisse kaasati kovariantidena lisaks indiviidi vanusele, ge-
neetilisele riskiskoorile ja kehamassiindeksile ka aminohapete konsentratsioonid
ning teised fenotu¨u¨pi kirjeldavad tunnused, mis ei ole seotud prediabeedi diag-
noosimisega. LASSO regressioon puhul loobutakse nihketuse no˜udest limiteeri-
des parameetrite kordajate absoluutva¨a¨rtuse summat parameetri λ abil. Jooni-
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Tabel 6: Meetodiga ALDEx2 leitud erinevalt ekspresseeruvad OTUd taksonoomiaklassiti
Taksonoomia
OTU.589071 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.3327894 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.339013 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.181953 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.344525 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.364179 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.577294 p Bacteroidetes/g Parabact.
OTU.361727 p Firmicutes/o Clostridiales
OTU.552380 p Firmicutes/o Clostridiales
OTU.1110312 p Firmicutes/o Clostridiales
OTU.366237 p Firmicutes/g Blautia
OTU.368950 p Firmicutes/g Blautia
OTU.3797933 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.368698 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.514996 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.369227 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.584463 p Firmicutes/g Lachnobacterium
OTU.180462 p Firmicutes/f Ruminococcaceae
OTU.1062061 p Firmicutes/f Ruminococcaceae
OTU.165935 p Firmicutes/f Ruminococcaceae
OTU.564941 p Firmicutes/f Ruminococcaceae
OTU.581079 p Firmicutes/g Oscillospira
Taksonoomiline liigitus, p - ho˜imkond (phylum), o - selts (ingl order),
f - sugukond (ingl family), g - perekond (ingl genus)
sel 4 on toodud mudeli ha¨lbimuse muutumine varieerides karistusparameetri λ
va¨a¨rtust. Saadud ha¨lbimus on arvutatud ristvalideerimise teel. Joonisel 4 pu-
nase vertikaalse joonega on toodud λ va¨a¨rtus, mille korral mudeli ha¨lbimus on
va¨ikseim (edaspidi λmin). Kasutades mudelis parameetrina optimaalset, mini-
maalset ha¨lbimust tagavat λ-t λmin, saame ta¨pseima mudeli. Joonisel 4 toodud
must vertikaalne joon kirjeldab λ va¨a¨rtust, mille puhul mudeli ha¨lbimus on op-
timaalse mudeli ha¨lbimusest u¨he standardha¨lve piirides, kuid mis annab ko˜ige
lihtsama ehk va¨hima argumentide arvuga mudeli (edaspidi λ1se). Selliselt de-
fineeritud λ kasutamine la¨htub po˜himo˜ttest, mille ja¨rgi otsime hea ta¨psusega
lihtsaimat mudelit. Optimaalne λmin on seejuures va¨iksem ning seega on saa-
dud mudeli koefitsiendid sarnasemad tavalise logistilise regressiooni omale. Seda
asjaolu kirjeldavad joonised 5 ja 6.
Joonisel 5 on kirjeldatud iga parameetri koefitsiendi muutumist la¨htuvalt
λ muutumisest. Mida suurem on λ, seda rohkem piiratakse parameetrite abso-
luutva¨a¨rtuste summat ning koefitsientide absoluutva¨a¨rtused kahanevad λ kas-
vades. LASSO regressiooni puhul karistusparameetri kasvades muutuvad teatud
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Tabel 7: Logistilise regressiooniga leitud prediabeetiga seotud OTUd
βˆ P(> |z|) taksonoomia
OTU.193591 0.17 0.0065 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.198449 -0.15 0.0181 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.187623 -0.16 0.0017 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.577294 0.23 0.0010 p Bacteroidetes/g Parabact.
OTU.578016 0.09 0.0313 p Bacteroidetes/g Parabact.
OTU.361727 -0.13 0.0375 p Firmicutes/o Clostridiales
OTU.368950 0.29 0.0017 p Firmicutes/g Blautia
OTU.3797933 0.33 0.0005 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.360329 0.14 0.0236 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.526468 -0.24 0.0098 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.584463 -0.10 0.0460 p Firmicutes/g Lachnobacterium
OTU.305016 0.15 0.0088 p Firmicutes/g Lachnospira
OTU.540862 -0.23 0.0095 p Firmicutes/f Ruminococcaceae




Taksonoomiline liigitus, p - ho˜imkond (phylum), o - selts (ingl order), f - sugukond (ingl













Joonis 4: Regulariseeritud mudeli ha¨lbimuse muutumine karistusparameetri λ kasvades. Saa-
dud ha¨lbimus on arvutatud ristvalideerimise teel.
parameetrite koefitsiendid ta¨pselt nullideks.












Joonis 5: Regulariseeritud mudeli parameetrite va¨a¨rtuste muutumine karistusparameetri λ
kasvades
(0.018, 0.135). Jooniselt 6 na¨htub, et ko˜ik koefitsiendid hinnatakse lo˜puks nul-
lideks la¨htuvalt karistusparameetri suurusest. Punane vertikaalne joon na¨itab
λmin va¨a¨rtust ning must joon λ1se va¨a¨rtust. Mo˜lema λ va¨a¨rtuse puhul leidub
parameetreid, mille kordajad hinnatakse nullist erinevalt. Samuti, karistuspa-
rameetrit λ1se kasutades on nullist erinevaid kordajaid va¨hem kui karistuspa-
rameetri λmin puhul. Seega viib λ1se kasutamine lihtsama mudelini. Samas,
joonise 5 alusel vo˜ib o¨elda, et lihtsamat mudelit eelistades ei ole kaotus mudeli
ta¨psuses kuigi suur.
Lo˜pliku mudeli nullist erinevate kordajatega tulemused on toodud tabelis 8.
Tabeli veerg 1se ma¨rgib parameetreid, mis ja¨id mudelisse mittenulliliste korda-
jatega alles ka parameetri λ1se korral.
Alaniini, fenu¨u¨lalaniini ja tu¨rosiini ko˜rgemaid konsentratsioonide on ta¨heldatud
metaboolsete haiguste nagu teist tu¨u¨pi diabeet puhul [17]. Sarnast efekti on
na¨ha ka prediabeetikute puhul, kellel on vo˜rreldes tervete inimestega suurene-
nud Alaniini ning tu¨rosiini konsentratsioon veres. Olulisim seos on sealhulgas











Joonis 6: Regulariseeritud mudeli parameetrite va¨a¨rtuste muutumine karistusparameetri λ
kasvades
7 OTUde koosesinemine
Mikrobioomi puhul huvitab meid ka, millised OTUd esinevad soolestikus u¨heaegselt.
See vo˜imaldab meil ta¨psemalt edasistes uuringuetappides kindlaks teha mikro-
bioomi potentsiaalse kombineeritud efekti olemasolu. Kompositsionaalsete and-
mete puhul peab kahe OTU proportsioonide suhte dispersioon olema nulli ligi-
dane, et neid lugeda korreleerituks. Selleks kasutatakse peatu¨kis 4.5 defineeritud
Φ - statistikut.
Joonisel 7 on va¨lja toodud seotud OTUd (Φ < 0.3), mis on va¨rvitud ho˜imkondliku
kuuluvuse ja¨rgi ning nimetatud sugukonna nime ja¨rgi. Kollastes ning punastes
toonides on ho˜imkonda Firmicutes kuuluvad OTUd ning rohelistes toonides
ho˜imkonda Bacteroidetes kuuluvad OTUd.
Teiste ho˜imkondade puhul polnud OTUsid, mis oleks u¨ksteisega seotud Φ <
0.3 korral. Jooniselt na¨htub, et seotud OTUd klasterduvad eranditult ho˜imkonnasiseselt,
ei leidu u¨htegi paari OTUsid, mis oleks seotud ning oleks taksonoomiliselt erine-
vatest ho˜imkondadest. Sama kehtib u¨ksikute eranditega ka ho˜imkonnasiseselt,
38
Tabel 8: LASSO regressiooniga leitud erinevalt ekspresseeruvad OTUd
efekt taksonoomia 1se
OTU.339013 0.01 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.344525 0.01 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.193591 0.01 p Bacteroidetes/g Bacteroides
OTU.577294 0.10 p Bacteroidetes/g Parabacteroides X
OTU.177792 0.00 p Firmicutes/o Clostridiales
OTU.366237 0.06 p Firmicutes/g Blautia X
OTU.368950 0.04 p Firmicutes/g Blautia X
OTU.3797933 0.10 p Firmicutes/f Lachnospiraceae X
OTU.305016 0.01 p Firmicutes/g Lachnospira
OTU.551902 0.01 p Firmicutes/f Ruminococcaceae






Taksonoomiline liigitus, p - ho˜imkond (phylum), o - selts (ingl order), f -
sugukond (ingl family), g - perekond (ingl genus). Veerg 1se na¨itab
parameetreid, mis ja¨id mudelisse ka karistusparameetri λ1se puhul
kuid erinevaid sugukondi vaadates. Eranditena on seotud klastrites mo˜ned Ru-
minoccaceae sugukonnast OTUd Lachnospiraceae sugukonnast OTUdega, Clost-
ridiaceae sugukonnast OTUsid Peptostreptococcaceae sugukonnast OTUdega
ning Barnesiellaceae sugukonnast OTU Bacteriodaceae sugukonnast OTU-ga.
Vaadates gruppidesiseselt taksonoomilist liigitust, na¨htub, et seotud OTUd on
sugukondadest, mis kuuluvad taksonoomiliselt samasse u¨lemklassi - seltsi. Sa-
masse seltsi kuuluvad OTUd on fu¨logeneetiliselt sarnased. Seega METSIM ko-
hordi andmetelt leitud mikrobioomis koosesinevad OTUd on ka fu¨logeneetiliselt


















































































































Joonis 7: Keskkonnas koosesinevad OTUd (Φ < 0.3) sugukonniti. Kollastes ning punas-
tes toonides on ho˜imkonda Firmicutes kuuluvad OTUd ning rohelistes toonides ho˜imkonda
Bacteroidetes kuuluvad OTUd. Joonise tegemiseks on kasutatud paketti igraph
8 Diskussioon
Mikrobioomi mitmekesisus on oluline indikaator, millega on leitud seoseid hai-
guseseisunditega. Ka¨esolevas to¨o¨s na¨htus sama efekt: teist tu¨u¨pi diabeedi eel-
ses seisundis indiviididel tuvastati madalam liigirikkus, kui tervetel inimestel.
Ta¨helepanuva¨a¨rne on aga tulemus po˜hjuslikkuse suuna kohta. Kuigi formaalselt
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tulemust to˜estada ei saa, vo˜ib andmetelt pigem o¨elda, et va¨henenud soolestiku
mikrobioomi liigirikkusel on po˜hjuslik mo˜ju prediabeedile. See tulemus va¨a¨rib
igal juhul edasist uurimist. Kui selline po˜hjuslikkuse suund leiaks kinnitust,
oleks tegu otsese indikaatoriga, mis annaks personaalse meditsiini perspektiivis
juurde teguri hindamaks riski teist tu¨u¨pi diabeedile ning vo˜imaldaks varasemat
ennetusto¨o¨d.
Mitmekesisuse analu¨u¨simisel on pikka aega kasutusel olnud ho˜rendamistehnikad
(ingl rarefaction), kuid aina enam argumenteeritakse teemal, miks ho˜rendamisteh-
nikate kasutamine ei ole po˜hjendatud. Lihtsaim argument meetodite mitte kasu-
tamise vastu on asjaolu, et teatud info la¨heb kaduma, sest iga proovi ja¨rjestustest
valitakse va¨lja va¨iksem arv ja¨rjestusi, kui proovis on [15, 26]. Eelko˜ige tekitab
ho˜rendamine vo˜imalikke nihkeid keskkonna liigirikkuse ning β-mitmekesisuse
uurimisel. Ho˜rendamisele alternatiivide otsimine ka¨ib, kuid u¨htset la¨henemist
veel ei ole. Edasises to¨o¨s tasuks uurida veel ho˜rendamise mo˜ju, na¨iteks sensitiiv-
susanalu¨u¨sidega. Samuti tasub uurida uuemaid pakutud alternatiive ho˜rendamisele.
Kahe populatsiooni β- mitmekesisuse vo˜rlemiseks kasutati Bray- Curtise
eripa¨ral po˜hinevat la¨henemist. Olulisuse nivool 0.05 ei olnud saadud erinevus
statistiliselt oluline, kuid olulisusto˜ena¨osus 0.069 vo˜ib anda ma¨rku, et mingi
seos siiski on. Prediabeedi puhul ei ole organismis toimunud muudatused niivo˜rd
suured kui teist tu¨u¨pi diabeeti po˜devatel indiviididel, misto˜ttu bioloogide jaoks
va¨a¨rib na¨htud tulemus edasist uurimist. U¨ks vo˜imalus edasisteks uuringuteks
on fu¨logeense informatsiooni kasutamine. Kasutatud Bray-Curtise eripa¨ra vo˜tab
arvesse ainult lugemite ho˜rendatud lugemite arve. Peatu¨kist 7 selgus, et tihti-
peale on taksonoomia ja¨rgi la¨hedased liigid ka keskkonnas koos eksisteerivad.
Seda asjaolu vo˜etakse β- mitmekesisuse vo˜rdlemisel arvesse UniFrac mitmeke-
sisuse na¨itajate puhul [13]. UniFrac meetodid mo˜o˜davad OTUde fu¨logeneetilist
kaugust u¨ksteisest ehk vo˜etakse arvesse taksonoomilist sarnasust: taksonoomi-
liselt sarnaste liikidega mikrobioomid loetakse sarnasemaks, erinevas taksonoo-
mia harus olevad bakterid saavad kauguse arvutamisel erineva kaalu. Sellisel
juhul arvutades saadaks suurused, mis kirjeldavad mikrobioomi mitte ainult
kvantitatiivselt, vaid ka kvalitatiivselt ning indiviidide mikrobioomi koosluste
vo˜rdlemine on bioloogiliselt po˜hjendatum.
Suur osa mikrobioomi analu¨u¨sivatest uurimisto¨o¨dest ka¨sitlevad OTUde lu-
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gemite arve loendusandmetena, kuid praeguste sekveneerimistehnoloogiate ka-
sutamisel pole see po˜hjendatud. Mikrobioomi andmete analu¨u¨simine no˜uab me-
toodikat, mis vo˜taks andmete kompositsionaalset olemust arvesse. Peatu¨kis 4.4.2
kirjeldati u¨hte vo˜imalikku la¨henemist kompositsionaalsete andmete analu¨u¨simiseks.
Paketis ALDEx2 implementeeritud meetod on ka mikrobioomi uuringute pu-
hul pigem uus, kuid teadlikkus andmete kompositsionaalsusest on levimas ning
aina enam vo˜etakse seda ka arvesse. Siiski on kompositsionaalsete andmete
analu¨u¨simise metoodika veel arenguja¨rgus.
Kuigi u¨hegi kasutatud meetodi puhul ei saa to˜estada, et OTUde esinemissa-
gedused proovides oleks grupiti erinevad, leidus neli OTUt, mille leidsid u¨les nii
paketis ALDEx2 rakendatud meetod, logistilise regressiooni mudel kui ka regu-
lariseeritud logistilise regressiooni mudel. Logistilise regressiooni mudelis kasu-
tati kovariantidena vanust, kehamassiindeksit ning geneetilist riskiskoori, regu-
lariseeritud logistilise regressiooni mudelis ko˜iki relevantseid fenotu¨u¨biandmeid
ning aminohapete konsentratsioone. Tabelis 9 on toodud nimetatud neli OTUt
ja nende taksonoomiline liigitus. Ko˜igi nelja OTU proportsioonid valimis olid
prediabeetikutel ko˜rgemad.
Tabel 9: ALDEx2 meetodil, logistilise regressiooni mudelis kui ka regulariseeritud logistilise
regressiooni mudelis u¨hised OTUd
taksonoomia
OTU.577294 p Bacteroidetes/g Parabacteroides
OTU.368950 p Firmicutes/g Blautia
OTU.3797933 p Firmicutes/f Lachnospiraceae
OTU.581079 p Firmicutes/g Oscillospira
Taksonoomiline liigitus, p - ho˜imkond (phylum), f - sugukond
(ingl family), g - perekond (ingl genus)
Kuigi erinevust ei o˜nnestunud OTUde puhul to˜estada, on vo˜imalik, et efekt
on siiski olemas. Vo˜imalik, et suure OTUde arvu testimise jaoks pole valim
piisavalt suur prediabeetikute ning tervete inimeste vo˜rdlemiseks. Vo˜imalik, et
samad OTUd annavad tugevama seose vo˜rreldes terveid indiviide indiviididega,
kellel on teist tu¨u¨pi diabeet juba va¨lja arenenud.
Soolestiku mikrobioom on keeruline su¨steem, kus bakterid koeksisteerivad
ning mo˜jutavad u¨ksteist. Seeto˜ttu on loomulikum uurida OTUsid kui kompo-
sitsiooni korraga. Kasutatud regressioonimeetodite, nii logistilise regressiooni
kui ka regulariseeritud logistilise regressiooni, eeliseks ALDEx2 metoodika suh-
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tes on asjaolu, et ALDEx2 testib OTUde erinevusi gruppides u¨he OTU kaupa,
regresioonimeetodi annavad vo˜imaluse arvestamaks OTUsid kompositsioonina.
Andmestikus, kus on suhteliselt va¨ike arv vaatlusi vo˜rrelduna mudelisse li-
satud parameetrite arvuga, on regulariseeritud regressiooni kasutamine huvitav
vo˜imalus hindamaks, millised argumendid on uuritava tunnuse modelleerimiseks
olulised. Ka¨esolevas to¨o¨s kasutatud regulariseeritud logistiline regressioon andis
OTUde osas sarnaseid tulemusi, kui ALDEx2 metoodika. Lisaks vo˜imaldas re-
gulariseeritud logistilise regressiooni mudel arvestada kovariantidena aminoha-
petega. Kuna inimese organismis on protsessid seotud, siis vo˜imaldab OTUde
ning aminohapete u¨heaegne uurimine saada lisainfot metaboolsete protsesside
kohta.
Huvitavamaid arenguid regulariseeritud regressioonide vallas on niinimeta-
tud grupeeritud LASSO regressioon [8], mis vo˜imaldab eelnevalt defineerida reg-
ressioonis kasutatavad grupid ning seeja¨rel la¨heneda sarnaselt tavalisele LASSO
regressioonile - valitakse va¨lja uuritava tunnuse suhtes ko˜ige rohkem infot kand-
vamad tunnuste grupid. Selline la¨henemine vo˜imaldaks arvesse vo˜tta peatu¨kis
7 na¨htud koeksisteerivate bakterite gruppe ning potentsiaalselt parandada meie




Ka¨esoleva to¨o¨ esmaseks eesma¨rgiks oli va¨lja selgitada, milliseid statistilisi meeto-
deid tuleks kasutada kaasaegsete mikrobioomiandmete analu¨u¨siks. Mikrobioo-
mi andmete puhul tuleb arvestada andmete kogumise tehnoloogiaga, mis eel-
dab spetsiifilisi meetodeid. Mikrobioomi andmeid analu¨u¨sides tuleks arvestada
andmete kompositsionaalset olemust nii andmete modelleerimisel kui ka seo-
sena¨itajate arvutamisel. To¨o¨s kirjeldati mo˜lema juhu jaoks meetodeid, mis ar-
vestavad andmete kompositsionaalset olemust.
Neid meetodeid kasutati METSIM kohordi andmete analu¨u¨sil uurimaks, kas
prediabeedi seisundis indiviidide soolestiku mikrobioomis on ma¨rgatavaid eri-
nevusi vo˜rrelduna tervete inimeste mikrobioomiga. Saadud tulemused kinni-
tasid mitme haigusega na¨idatud tendentsi: teist tu¨u¨pi diabeedi eelses seisun-
dis indiviididel oli va¨henenud soolestiku mikrobioomi liigirikkus. Po˜hjuslikkuse
analu¨u¨s viitas aga asjaolule, et va¨henenud soolestiku mikrobioomi liigirikkusel
on po˜hjuslik mo˜ju OGTT testi 2h glu¨koositasemele plasmas, misla¨bi ka pre-
diabeedile. Saadud tulemusi tuleks kindlasti edasi uurida ning vo˜imalusel ka
formaalselt na¨idata.
Uurides u¨ksikute OTUde avaldumist prediabeetikute ning tervete indiviidide
gruppides, ei leitud u¨htegi OTUt, mille puhul na¨htud erinevus oleks statistiliselt
to˜estatav. Vo˜imalik, et teist tu¨u¨pi diabeedile eelnevate seisundite puhul muu-
tused mikrobioomis nii drastilised ei ole.
Kasutades kompositsionaalsete andmetele mo˜eldud seose tugevuse na¨itajat,
leiti hulk OTUsid, mis esinesid soolestiku mikrobioomis samaaegselt. Tulemus
na¨itab, et mikrobioom on keeruline su¨steem ning u¨ksikute OTUde sageduste
analu¨u¨simine on alles vahesamm mikrobioomi mo˜judest aru saamisel. Edasistes
uuringutes tuleks arvesse vo˜tta mikrobioomi kui kompositsiooni. U¨he huvitava
vo˜imaluse selleks annab regulariseeritud regressiooni la¨henemine.
Ka¨esolevas to¨o¨s anti u¨levaade mikrobioomi iseloomustatavatest suurustest,
mikrobioomi andmete analu¨u¨simise meetoditest ning kompositsionaalsete and-
mete analu¨u¨simise probleemidest ja vo˜imalustest. Tulemused on na¨itavad, et
indiviidide mikrobioomis esinevad teatud muudatused teist tu¨u¨pi diabeedi eel-
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Joonis 8: Soolestikus koosesinevad OTUd (Φ < 0.3) perekonniti. Kollastes ning punastes
toonides on ho˜imkonda Firmicutes kuuluvad OTUd ning rohelistes toonides ho˜imkonda Bac-
teroidetes kuuluvad OTUd. Joonise tegemiseks on kasutatud paketti igraph
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B Tabelid
Tabel 10: Mitteparameetrilise dispersioonanalu¨u¨si Adonis va¨ljund
DF SS MS F Pr(>F)
OGTT 1 0.343 0.343 1.35 0.068
Ja¨a¨gid 512 129.790 0.254
Total 513 130.133
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kaudu, sealhulgas digitaalarhiivi DSpace’i kaudu kuni autorio˜iguse
kehtivuse ta¨htaja lo˜ppemiseni.
2. olen teadlik, et punktis 1 nimetatud o˜igused ja¨a¨vad alles ka autorile.
3. kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute
intellektuaalomandi ega isikuandmete kaitse seadusest tulenevaid o˜igusi.
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